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Zadania nauczania maszynowego Dane

Dane

Rézne typy danych:
@ dane ,sztuczne”: generowane ze znanych rozktadéw
@ dane z repozytorium UCI

@ dane ,realne”: biologiczne, chemiczne, teksty, zdjecia, etc
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Zadania nauczania maszynowego Zadania

Zadania

Typowe zadania:
@ klastrowanie: dzielimy na grupy (uczenie nienadzorowane)

@ klasyfikacja: znamy przyktadowe etykiety, chcemy przewidzie¢ (uczenie
nadzorowane)

Klastrowanie: trudno oceni¢ jako$¢. Podstawowe metody: k-means,
hierarchiczne, na bazie gestosci (EM), subspace clustering, etc.

Klasyfikacja: fatwo ocenié¢ jako$¢. Podstawowe metody: SVM, Bayes, sieci
neuronowe, regresja, ELM, drzewa decyzyjne i lasy losowe.
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Klastrowanie: entropia krzyzowa Cross-entropy clustering

Cross-entropy clustering

Celem w tym referacie jest opowiedzenie o metodzie klastrowania opartej na
entropii krzyzowej (cross-entropy clustering): CEC.

Potaczenie metod stosowanych w metodzie k-means z podejSciem EM
(expectation maximization).
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Prace Literatura

Literatura

Prace

TABOR, SPUREK:

Cross-entropy clustering, Pattern Recognition 2014

TABOR, MISZTAL:

Detection of elliptical shapes via cross-entropy clustering (IbPRIA 2013)
SPUREK, TABOR, ZAJAC:

Detection of disk-like particles in electron microscopy images (CORES 2013)

SMIEJA, TABOR:
Image segmentation with use of cross-entropy clustering (CORES 2013)

Dostepne na mojej stronie http://www.ii.uj.edu.pl/~tabor.
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k-means vs EM Metoda k-means

Metoda k-means

Problem (optymalizacyjny)

Szukamy takiego rozbicia zbioru X na k podzbiordw X, ..., Xy, by
k

minimalizowac funkcje kosztu Y, ss(X;) gdzie ss (within cluster sum of
i=1

ss(Y) = Iy —my|?

yey

squares)

1 7 . z .. s gy .
amy = ry >_yey Y to srednia (,srodek cigzkosci’) zbioru Y.

Plusy: ciggle spotykana, bo szybka (umozliwia podejsScie Hartigana) i prosta
w implementaciji.

Wady: zalezy od skalowania wspotrzednych, nie znajduje ilosci klastrow,
klastry mniej wiecej podobnej wielkosci.
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k-means vs EM Metoda k-means

Podejscie Lloyda do szukania optymalnego
podziatu

@ Wybieramy ze zbioru X w sposob losowy k punktow my, . .., my
(poczatkowe srodki klastréw)

@ Kolejnym punktom z X przyporzadkowujemy ten numer (indeks) $rodka
dla ktérego || x — m;||? jest najmniejsze

@ wyliczamy nowe $rodki, i o ile nastgpita zmiana, wracamy do punktu
drugiego
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k-means vs EM EM

Metoda EM

Metoda EM (w najczesciej spotykanej postaci Gaussian Mixture Models).
Stara sie dopasowac¢ (biorac pod uwage funkcje najwiekszej wiarygodnosci)
do danych X ,mieszanke” postaci

X ~pifi + ...+ pxhk,

gdzie f; nalezg do ustalonej wczesniej rodziny gestosci.

Plusy: nie zalezy od skalowania, umozliwia dosy¢ dobre dopasowanie do
danych, dokonuje estymaciji gestosci, umozliwia uzycie réznych typow
gestosci (modeli Gaussowskich).

Wady: dosy¢ wolna (nie umozliwia podej$cia Hartigana), nie znajduje
automatycznie ilosci klastréw, uzycie nawet prostych modeli Gaussowskich
wymaga skomplikowanej nieliniowej optymalizacji.
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k-means vs EM EM

Przyktad dziatania EM

(a) Dane pochodzace z mie- (b) Klastrowanie EM z 4 gaus- (¢) CEC startujgcy z poczat-
szanki 4 gaussow. sami. kowo 10 gaussami.

Rysunek: Poréwnanie klastrowania mieszanki 4 gaussow przy pomocy EM (z k = 4) z
Gaussowskim CEC-em ktory zaczyna od k = 10 klastrow.
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CEC Dlaczego CEC?

Co to CEC?

Dziedziczy najlepsze cechy k-means (prostota implementacji) z
mozliwosciami EM (tatwo$¢ w uzyciu r6znych modeli Gaussowskich). Co
wiecej automatycznie redukuje niepotrzebne klastry.

Dziata podobnie jak EM, i stara sie dopasowac (biorgc pod uwage funkcje
najwiekszej wiarygodnosci) do danych X ,mieszanke” postaci

X ~ max(pify,...,pkf),

gdzie f; naleza do ustalonej wczesniej rodziny gestosci.

Motywacja do powyzszego wzoru pochodzi z teorii kodowania, entropii i
paradygmatu MDLP (minimal description length principle).
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CEC Dlaczego CEC?

Dlaczego CEC?

(a)  zbior typu (b) k-means z k=3. (c)k-means z k=10.(d) CEC start z 10-
Myszka Miki. ma klastrami.

CEC:
@ tadne klastry
@ automatyczna redukcja ilosci
@ niezmiennicze ze wzgledu na wybrane przeksztatcenia afiniczne
@ struktura modutowa

@ prostota zblizona do k-means przy efektach EM
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CEC Dlaczego CEC?

Redukcja klastréw

Rysunek: Redukcja klastrow przy sferyczym (radialnym) CEC-u.
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CEC Dlaczego CEC?

W trakcie powstawania: Pakiet w R

Dostepny juz jest testowy pakiet do CEC. Pokaze implementacje.

Dodatkowo, w naszej grupie roboczej GMUM (grupa metod uczenia
maszynowego) http://gmum.ii.uj.edu.pl powstaje pakiet ktérego
czescig bedzie CEC w R (planowane zakonczenie: 2015).

Natomiast majac dang implementacje k-means (zaréwno metoda Lloyd’a lub
Hartigana) mozna w ciggu dnia zaadaptowa¢ do CEC (najwiecej modyfikacji
wymaga usuwanie ,znikajgcych” klastréw).
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Przyktady zastosowart CEC Wykrywanie kétek

Wykrywanie ksztattow kotowych/kulistych
Wyniki z pracy [Spurek, Tabor,Zajac]:

(a) Zdjecie. (b) Segmentacja uzyskana za po-
mocg sferycznego CEC.

Rysunek: Segmentacja sferyczna CEC czgstek nanopalladu.

Trudno bytoby wykonac¢ przy pomocy EM, gdyz EM nie wykrywa ilosci
grup.
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Przyktady n CEC ja obrazéw

Segmentacja obrazéw

Wyniki z pracy [Smieja, Tabor]:

(a) Zdjecie. (b) Segmentacja za pomocg CEC.

Rysunek: Segmentacja obrazéw bazowana na CEC.

Zasadniczo niezmiennicze ze wzgledu na afiniczne transformacje obrazu (w
przeciwienstwie cho¢by do metody k-means).
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Przyktady zastosowan CEC Rozpoznawanie obiektéw

Rozpoznawanie r6znych typdw ksztattow
eliptycznych

Wyniki z pracy [Tabor, Misztal]:

e lan

(a) wykataczki i monety. (b) binaryzacja. (c) znalezione obiekty.

Rysunek: Rozpoznawanie obiektow.

Mozliwos¢ tatwego wyszukiwania ustalonych typéw obiektéw eliptycznych.

Aby opisa¢ jak to mozna robi¢, chciatbym przejs¢ troszke do teorii.
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Elementy teorii Rozktad normalny wielowymiarowy

Rozktad normalny wielowymiarowy

CEC bazuje na rozktadach normalnych.

Wzér na N(m, X) — wielowymiarowy rozktad normalny o wartosci $redniej m i
kowariancji ¥ w R:

1

1
N(m7z) X = (27T)d/2(det 2)1/2 eXp(*EHX - mHZZ)v

gdzie ||x — m||2 to norma Mahalanobisa:

IvIE =vi="Tv.
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Elementy teorii Dopasowanie

Metoda Najwiekszej Wiarygodnosci

Jezeli mamy rozktad normalny N(m, X) i zestaw punkitéw xi, ..., x, € RY.

Wtedy warto$¢ dopasowania tego rozktadu do danych jest dany z MNW
(zmieniam znak na przeciwny, wiec im miej tym lepsze dopasowanie):

= "log(N(m, T)(x;)) = —dlog(27r)+ det(Z an, mi|2.
i=1
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Elementy teorii Kodowanie

Kodowanie

Dualne patrzenie na MNW — za pomocg teorii kodowania (entropia
rézniczkowa).

Majac dany rozktad normalny N(m, X), ,dtugo$¢ kodu” dla punktu x
wynosi
~log(N(m, £))(x).

Mamy dane k-metod kodowania identyfikowanych z rozktadami normalnymi
N(m;, ;). Dodatkowo potrzebne sg identyfikatory uzywanego algorytmu —
pi € (0, 1) ktére sumuja sie do jedynki.

Witedy koszt kodowania punktu x za pomocg i-tej metody jest rowny

—log p; — log(N(m;, Z))(x).
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Elementy teorii CEC-klastrowanie

CEC-klastrowanie: algorytm w R¢

Algorytm postgpowania:

@ ustalamy poczatkowe rozktady N(m;, X;) i ich identyfikatory p; (m; -
losowo wybrane punkty z danych, ¥; = I, p; = 1/k)

@ idziemy po wszystkich punktach, i wrzucamy punkt do tej grupy do ktérej
mu najblizej (w sensie dlugosci kodu, patrz poprzednia strona) —
powstajg grupy Xi, ..., Xk

@ z kazdej grupy wyliczamy $rednig m;, kowariancje ¥;, p; = | Xi|/| X|

© tworzymy nowe metody klastrowania N(m;, ¥;), p;, i wracamy do punktu 2
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Elementy teorii Adaptacja CEC-a

Modele Gaussowskie

Biorgc odpowiednie podrodziny Gaussowskie mozemy w rozny sposéb
dopasowywac sie do danych. Opisana wczesniej metoda znajduje najlepsze
dopasowanie w klasie wszystkich rozktadéw normalnych do zbioru X:

m:mX,Z:ZX.

Czasami chcemy szuka¢ najlepszego dopasowania w innych klasach
podrodzin Gaussowskich. NajczesSciej spotykang jest rodzina rozktadow
radialnych (sferycznych). Sa to te rozktady, ktére majg ,symetrie radialng”
(warto$¢ gestosci zalezy tylko od odlegtosci od $rodka) — w konsekwencji
oznacza to, ze kowariancja musi by¢ proporcjonalna do identycznosci. Wtedy
wzér na optymalne dopasowanie rozktadu radialnego do danych X c R9

to
tryx

dl.

m=my, L=

Jacek Tabor (UJ) Analiza i statystyka w nauczaniu maszynowym Bedlewo 2014 21/22



Elementy teorii Adaptacja CEC-a

N 42

(a) Wszystkie gaussy (b) Gaussy radialne (Cov (c) Cov o ustalonych war-
(Cov dowolna). proporcjonalna do /). tosciach wiasnych.

/ ®
/ ®
90 ©®

(d) Zafiksowana kowa- (e) Cov= 1.
riancja.

Jacek Tabor (UJ) Analiza i statystyka w nauczaniu maszynowym Bedlewo 2014

22/22



	Zadania nauczania maszynowego
	Dane
	Zadania

	Klastrowanie: entropia krzyzowa
	Cross-entropy clustering

	Prace
	Literatura

	k-means vs EM
	Metoda k-means
	EM

	CEC
	Dlaczego CEC?

	Przykłady zastosowan CEC
	Wykrywanie kółek
	Segmentacja obrazów
	Rozpoznawanie obiektów

	Elementy teorii
	Rozkład normalny wielowymiarowy
	Dopasowanie
	Kodowanie
	CEC-klastrowanie
	Adaptacja CEC-a


